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RESUMO

SOUZA, Jianne Rafaela Mazzini de, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, setembro de 2021.
Analise e previsao de séries temporais da exportacao de produtos florestais brasileiros
utilizando a metodologia Box-Jenkins e Redes Neurais Artificiais. Orientador: Marcio
Lopes da Silva.

O Brasil é um dos principais paises exportadores de produtos florestais madeireiros do mundo.
Prever o futuro de varidveis associadas as exportacdes dos produtos florestais sdo muito
importantes para tomada de decisdo e um grande desafio. Desse modo, o objetivo do trabalho
foi analisar e prever séries temporais das exportacdes de produtos florestais madeireiros
brasileiros utilizando a técnica de Redes Neurais Artificiais (RNA) e a metodologia Box-
Jenkins com os modelos ARIMA e ARIMAX. Os dados utilizados foram de histéricos mensais
das variaveis valor total exportado, em ddlares americanos (US$), quantidade exportada, em
toneladas (t) e valor unitdrio de uma tonelada (US$ t!) de dois grupos de produtos florestais
madeireiros, com informacdes desde janeiro do ano 1997 até dezembro do ano 2019. A etapa
de andlise das séries temporais consistiu na avaliagdo do comportamento das séries. A etapa de
modelagem da previsdo das séries temporais foi dividida em pré-processamento dos dados,
predi¢do das séries temporais, avaliacdo das RNA e dos modelos ARIMA e ARIMAX, previsdao
das séries temporais para os 12 meses do ano de 2019 e sele¢do da melhor técnica de previsao
para as séries de cada grupo de produtos. Apds a modelagem para previsdo das séries temporais,
uma matriz SWOT da utilizac@o das técnicas foi construida. No resultado da previsao das séries
temporais, os modelos ARIMA e ARIMAX e as RNA apresentaram boa performance. As RNA
de forma individual foram mais precisas do que as RNA de forma generalizada e que os
modelos ARIMA e ARIMAX, para cada grupo de produtos. A excecdo foi a série valor
exportado do grupo SH2-47, em que as RNA gerais obtiveram maior acurdcia na previsao em
comparacao as RNA individuais. As topologias de RNA com a funcdo de ativagdo exponencial,
algoritmo Rprop e nimero de neurdnios entre 16-30 sdo indicadas para previsdo das séries
temporais para os dois grupos de produtos florestais madeireiros. Estudos futuros podem ser
conduzidos para melhorar a acurécia das previsdes, como a utilizagao dos modelos da familia

ARIMA de forma hibrida com as RNA ou com outras técnicas de aprendizado de maquina.

Palavras-chave: Modelo ARIMA. Modelo ARIMAX. Aprendizado de maquinas. Modelo de

previsdo. Economia florestal.



ABSTRACT

SOUZA, Jianne Rafaela Mazzini de, M.Sc., Universidade Federal de Vicosa, September, 2021.
Analysis and forecasting of time series of brazilian forest products exports using the Box-
Jenkins methodology and Artificial Neural Networks. Adviser: Marcio Lopes da Silva.

Brazil is one of the main exporting countries of wood forest products in the world. Forecasting
the future of variables associated with exports of forest products is very important for decision
making and a great challenge. Thus, the objective of the work was to analyze and forecast time
series of exports of Brazilian wood forest products using the technique of Artificial Neural
Networks (ANN) and the Box-Jenkins methodology with the ARIMA and ARIMAX models.
The data used were from monthly histories of the variables total exported value, in US dollars
(US$), exported quantity, in tons (t) and unit value of one ton (US$ 1) of two groups of wood
forest products, with information from January 1997 to December 2019. The time series
analysis stage consisted of evaluating the behavior of the series. The time series forecast
modeling step was divided into data pre-processing, time series prediction, ANN evaluation
and ARIMA and ARIMAX models, time series forecast for the 12 months of 2019 and selection
of the best forecasting technique for the series of each product group. After modeling to forecast
the time series, a SWOT matrix of the use of the techniques was built. In the result of the
forecast of the time series, the ARIMA and ARIMAX models and the ANN presented good
performance. Individual ANN were more accurate than generalized ANN and that the ARIMA
and ARIMAX models for each product group. The exception was the exported value series
from group SH2-47, in which the general ANN had greater accuracy in forecasting compared
to the individual ANN. ANN topologies with exponential activation function, Rprop algorithm
and number of neurons between 1630 are indicated for forecasting the time series for the two
groups of wood forest products. Future studies can be conducted to improve the accuracy of
forecasting, such as the use of models from the ARIMA family in a hybrid way with ANN or

with other machine learning techniques.

Keywords: ARIMA model. ARIMAX model. Machine learning. Forecast model. Forest
economy.
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1 INTRODUCAO

O Brasil possui aproximadamente 497,9 milhdes de hectares (cerca de 59% do seu
territério) coberto por florestas naturais e plantadas, representando a segunda maior drea de
florestas do mundo, atrds apenas da Russia (MINISTERIO DA AGRICULTURA, PECUARIA
E ABASTECIMENTO, 2019). O Brasil se destaca como um dos principais paises produtores
de madeira. A madeira brasileira é exportada principalmente para paises como a China (US$
3,48 bilhoes), Estados Unidos (US$ 2,80 bilhdes), Itdlia (US$ 724,81 milhdes), Paises Baixos
(US$ 722,54 milhdes) e Argentina (US$ 441,38 milhdes) (SERVICO FLORESTAL
BRASILEIRO, 2021). Dentre os produtos exportados no ano de 2019, a celulose foi o destaque,
com o valor exportado de, aproximadamente, US$ 7,5 bilhdes, seguido do papel (US$ 2
bilhdes), serrados e compensados (US$ 1,1 bilhdo), e painéis de madeira e pisos laminados
(US$ 0.3 bilhdo) (INDUSTRIA BRASILEIRA DE ARVORES, 2020).

Devido a importancia do Brasil no cendrio mundial para o fornecimento de madeira e
seus produtos derivados, entender e prever com precisdo o comportamento das exportacoes e
dos precos (ou valor unitdrio das exportacdes) dos produtos florestais madeireiros pode
subsidiar o planejamento dos agentes desse mercado (produtores, vendedores, compradores,
exportadores, players de mercado, investidores) e de politicas para o setor, pois necessitam de
uma ferramenta eficiente para tomadas de decisdo (SOARES et al., 2008, 2010b). Além disso,
as previsdes de varidveis associadas as exportacdes possibilitam estimar o impacto nos
desenvolvimentos econdmicos futuros no setor florestal do pais. Para isso, a andlise e
modelagem de séries temporais de forma precisa sdo necessdrias para minimizar os fatores
aleatdrios (erros) e as incertezas nos planejamentos futuros (BANAS; UTNIK-BANAS, 2021).

Uma das metodologias tradicionais mais utilizadas para previsdo de séries temporais €
a metodologia de Box-Jenkins aplicada ao modelo de média moével integrada autorregressivo —
ARIMA (BOX; JENKINS, 1970; CIPRA, 2020). A metodologia consiste em quatro etapas:
identificacdo do modelo, estimacdo dos coeficientes, avaliagdo do modelo e previsao da série
temporal (OHYVER; PUDJIHASTUTI, 2018). Esses procedimentos se aplicam a séries
estaciondrias, ou seja, séries temporais sem mudanca sistematica na média e variancia e cujos
dados sdo normalmente distribuidos (GAIRAA et al., 2016; GULERYUZ, 2021; HASSAN,
2014). Os modelos ARIMA geralmente sdo construidos usando apenas as informagdes contidas
nas séries. Assim, os modelos sdo construidos como fungdes lineares de valores passados da

série ou erros aleatOrios anteriores.
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Apesar do modelo ARIMA apresentar resultados precisos em muitas aplicacdes
(BANAS; UTNIK-BANAS, 2021; GULERYUZ, 2021; SALMAN; KANIGORO, 2021;
SHADAB; SAID; AHMAD, 2019; SOARES et al., 2008), técnicas alternativas vém ganhando
destaque com resultados ainda mais precisos, como € o caso das Redes Neurais Artificiais —
RNA (BRAGA et al., 2021; CASTELLANO-MENDEZ et al., 2004; FANOODI; MALMIR;
JAHANTIGH, 2019; YIP; FAN; CHIANG, 2014).

As RNA tém sido amplamente utilizadas para modelar séries temporais em varias areas
da economia florestal e ambiental, como na previsdo da emissdo de gases de efeito estufa na
produgio de eletricidade (BAKAY; AGBULUT, 2021), previsio do preco da lenha
(KOUTROUMANIDIS; IOANNOU; ARABATZIS, 2009), previsdao dos valores de producao
de painéis de fibra de média densidade (KURT, 2019), previsao das quantidades de vendas de
madeira (AKYUZ, 2009) e previsdo da seguranga na gestio de oferta e demanda de empresas
florestais (ZHAQO; YUE, 2020). Contudo, estudos que utilizem essa técnica para previsao de
séries temporais da exportacdao de produtos florestais madeireiros ainda s@o raros.

Desse modo, este estudo tem como hipdtese de que o uso de técnicas alternativas (RNA)
aumenta a acurdcia das previsdes de séries temporais de exportacdes de produtos florestais em

relacdo aos modelos tradicionais (ARIMA).
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2 OBJETIVOS

2.1 Objetivo geral

Analisar e prever séries temporais da exportacdo de produtos florestais madeireiros
brasileiros utilizando a técnica de Redes Neurais Artificiais e a metodologia Box-Jenkins com

os modelos ARIMA e ARIMAX.

2.2 Objetivos especificos

e Avaliar o comportamento das séries temporais da exportacdo dos principais produtos
florestais madeireiros brasileiros;

e Gerar modelos utilizando as técnicas ARIMA, ARIMAX e Redes Neurais Artificiais
para previsdo das séries temporais do valor total, quantidade e o valor unitario das
exportacdes de produtos florestais madeireiros brasileiros;

e Avaliar as melhores configuracio/topologia de Redes Neurais Artificiais para previsao
de séries temporais de produtos florestais madeireiros brasileiros;

e Comparar as técnicas estudadas e selecionar a mais adequada para previsao das séries
temporais de produtos florestais madeireiros brasileiros;

e Construir e analisar as matrizes SWOT (strengths/forcas, weaknesses/ fraquezas,
opportunities/oportunidades e threats/ameagas) da utilizacdo das técnicas ARIMA,

ARIMAX e Redes Neurais Artificiais para previsao de séries temporais.
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3 MATERIAL E METODOS

3.1 Esquema geral da metodologia

A metodologia utilizada neste estudo foi dividida em trés etapas principais: 1) andlise
das séries temporais da exportacdo dos produtos florestais madeireiros; 2) modelagem para
previsdo das séries com a metodologia Box-Jenkins (modelos ARIMA e ARIMAX) e Redes
Neurais Artificiais (RNA) e; 3) construcio e andlise da matriz SWOT da aplicagdo do modelo
ARIMA, ARIMAX e RNA na previsdo de séries temporais.

A etapa de andlise das séries temporais consistiu na avaliacdo do comportamento das
séries das varidveis valor total exportado, em dodlares americanos (US$), quantidade dos
produtos exportados, em toneladas (t) e valor unitario de uma tonelada exportada (US$ t1) de
grupos de produtos florestais.

A etapa de modelagem da previsdo das séries temporais foi dividida em pré-
processamento dos dados, predi¢ido das séries temporais, avaliacdo das RNA e dos modelos
ARIMA e ARIMAX, previsdo das séries temporais e selecdo da melhor técnica de previsdao
para as séries de cada grupo de produtos estudados no presente estudo.

Ap6s a modelagem para previsao das séries temporais, uma matriz SWOT da utilizacio
das técnicas foi construida. Essa matriz foi utilizada para identificar e avaliar as forgas,
oportunidades, fraquezas e ameacas da aplicacdo das RNA e dos modelos ARIMA e ARIMAX
para previsdo de séries temporais de produtos florestais. O esquema simplificado da

metodologia geral deste estudo é observado na Figura 1.
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Figura 1- Esquema simplificado da metodologia geral do estudo com séries temporais da exportagcdo dos produtos florestais madeireiros do Brasil.
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3.2 Coleta dos dados

Os dados utilizados no presente estudo sao de histéricos mensais das exportacdes de
dois grupos de produtos florestais madeireiros brasileiros (SH2-44 e SH2-47), com informagdes
desde janeiro do ano 1997 até dezembro do ano 2019. Os dados foram baixados no formato
“xlIsx no site Comex Stat em um sistema para consultas, extracdo de dados e estatisticas do
comércio  exterior  brasileiro do  Ministério da  Economia, no endereco
http://comexstat.mdic.gov.br.

A nomenclatura dos grupos de produtos florestais foi definida de acordo com o Sistema
Harmonizado de Designacdo e de Codificacdo de Mercadorias (SH), que é um método
internacional de classificagdo de mercadorias formado por 21 se¢des e 96 capitulos (SH2). A
escolha das secOes e capitulos para estudo foi realizada considerando aqueles que geraram o
maior valor total exportado e quantidade exportada de produtos florestais madeireiros. Sendo
assim, os grupos de produtos desse estudo foram formados pelos capitulos 44 e 47 das secdes

IX e X, respectivamente (Tabela 1).

Tabela 1 - Descricdo das secdes, capitulos e produtos dos grupos selecionados.

Grupo Secao Capitulo Produtos

IX - Madeira, carvao vegetal e

obras de madeira; Cortica e suas Madeira, carvao vegetal e obras de

SH2-44 44

obras; Obras de espartaria ou de madeira.
cestaria.
X - Pastas de madeira ou de outras .
matérias fibrosas celuldsicas; Pastas de madeira ou de outras
SH2-47 ’ 47 matérias fibrosas celuldsicas; papel

Papel ou cartdo para reciclar; Papel

ou cartfo para reciclar.
€ suas obras.

O banco de dados foi constituido de varidveis qualitativas e quantitativas da exportacao
dos produtos florestais madeireiros do Brasil. As varidveis qualitativas foram os meses de cada
ano. As varidveis quantitativas foram os anos, valor total exportado, quantidade dos produtos
exportados e valor unitdrio de uma tonelada de produto exportado.

O valor FOB (US$) foi utilizado para representar a variavel valor exportado no presente
estudo. O valor FOB US$ expressa o valor somente dos produtos em ddlares americanos sob o
Incoterm FOB (Free on Board). Dessa forma, o comprador assume o pagamento do frete,

seguros e demais custos pds-embarque.
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3.3 Descricao e analise do comportamento das séries temporais

As varidveis valor total exportado, quantidade dos produtos exportados e valor unitario
de uma tonelada exportada foram utilizadas para formar as séries temporais para andlise e
modelagem da previsdo em cada grupo de produtos. Os dados anuais e mensais dessas varidveis
foram plotados em gréificos de linhas entre os anos de 1997 e 2019 para avaliar o
comportamento das séries temporais. As seguintes estatisticas das varidveis foram analisadas:

valor minimo, valor médio, valor maximo, desvio padrdo e correlagdo entre as varidveis.

3.4 Modelagem das séries temporais

A metodologia Box-Jenkins e as RNA foram utilizadas para a modelagem e previsao
das séries temporais do valor total exportado, quantidade dos produtos exportados e valor
unitdrio de uma tonelada por grupo de produtos florestais madeireiros (SH2-44 e SH2-47). O
modelo univariado ARIMA e o modelo multivariado ARIMAX foram as técnicas utilizadas na
metodologia Box-Jenkins. Todo processamento dos dados para a modelagem da previsao das
séries com a técnica de RNA e os modelos ARIMA e ARIMAX foi realizado no software R,
versao 3.5.2 (R Core Team, 2021).

Esta etapa de modelagem constituiu de duas abordagens. A abordagem 1 considerou
apenas o tempo na modelagem, enquanto na abordagem 2 foram considerados o tempo e a
quantidade exportada como varidveis de entrada. Nas secdes 3.5 € 3.6 estdo os esquemas €
detalhamento da modelagem das séries com a metodologia Box-Jenkins (ARIMA e ARIMAX)

e as RNA, respectivamente.

3.5 Metodologia dos modelos ARIMA e ARIMAX

A modelagem para previsdo das séries temporais com os modelos auto regressive
integrated moving average ARIMA e ARIMAX foi realizada por meio de varias etapas.
Primeiramente, o pré-processamento dos dados foi realizado, na qual a estacionaridade das
séries foi verificada com posterior transformacao das séries ndo estaciondrias. Em seguida, as
autocorrelacdes das séries foram testadas e os dados foram divididos em ajuste e teste. Os
ajustes dos modelos ARIMA e ARIMAX foram feitos para estimar os parametros. J4 a

avaliacdo dos modelos ocorreu com base nas estatisticas de precisdo e o diagnéstico dos
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residuos. Por fim, o melhor modelo de cada varidvel predita por grupo de produtos nas
abordagens foi utilizado na previsdo das séries temporais.

O esquema da metodologia utilizada para obtengdo dos modelos ARIMA e ARIMAX
estd na Figura 2. Nas subsecdes 3.5.1, 3.5.2 e 3.5.3 estdo descritos com detalhamento todas as
etapas da modelagem com os modelos ARIMA e ARIMAX, com exce¢do da previsdo das séries

temporais que estd no tépico 3.7.



22

Dados das séries
com todos os
grupos

Pré-processamento

Estatisticas

| —> Estimacdo dos
‘ parametros I
Teste de | f I
| estacionaridade | U
; e ! PR PP G |
Diferenciagao- | N
— . | Critérios de avaliagdo dos modelos por |
| < A sétic é | abordagem _ S
Nio naaE . - . 1
~._estacionaria? | Previsdo das séries
— Diagnéstico dos

residuos

Sim .
Previsdo para o ano

Testar autocorrelagdo
da série

Autocorrelagdo

RMSE (% Ruido branco

\

l
| Comparar com as
I

Distribuicdo

o Ajuste (1997-2018) | Divisdo em dois normal

g "(l"ze;tge)— prepsan conjuntos de dados

I ) I

|
|
I
I
I
I

Figura 2 - Esquema da metodologia dos modelos ARIMA e ARIMAX para previsao das séries temporais de cada grupo de produtos por abordagens.
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3.5.1 Pré-processamento dos dados para os modelos ARIMA e ARIMAX

A modelagem com a metodologia Box-Jenkins foi realizada com os modelos ARIMA
na abordagem 1 e os modelos ARIMAX na abordagem 2. Uma descri¢do mais detalhada da
metodologia Box-Jenkins pode ser encontrada no trabalho de Box e Jenkins (1970). As
varidveis de entrada, varidveis de saida e modelos utilizados no processamento para a previsao

das séries temporais por grupo de produtos nas abordagens estido na Tabela 2.

Tabela 2 - Varidveis de entrada e preditas utilizadas nos modelos ARIMA e ARIMAX para previsao das
séries temporais dos grupos de produtos nas abordagens.

Abordagem Modelo Variaveis de entrada Variavel predita
Tempo (meses e anos) Valor exportado (US$)
1 ARIMA Tempo (meses e anos) Quantidade exportada (t)
Tempo (meses e anos) Valor unitdrio de uma tonelada (US$ t)

Tempo (meses e anos)
Quantidade exportada (t)
Tempo (meses e anos)
Quantidade exportada (t)

Valor exportado (US$)

2 ARIMAX
Valor unitério de uma tonelada (US$ t)

A autocorrelagdo (ACF) e autocorrelacdo parcial (PACF) (ver detalhes das férmulas em
Soares et al. (2008)) das séries foi avaliada por meio das fungdes acf e pacf do pacote stats. A
estacionaridade das séries temporais foi verificada utilizando os testes de raiz unitdria
Augmented Dickey-Fuller (ADF) e Kwiatkowski-Philips-Schmidt-Shin (KPSS) com as
funcdes ur.df e ur.kpss, respetivamente, do pacote urca (PFAFF, 2008).

No teste KPSS a hipétese nula (Hp) € a de ndo presenca de uma raiz unitdria na série,
sendo assim a série estaciondria. Em seguida, o teste retorna o menor ndmero de diferencas
necessarias para passar no teste no nivel alfa. No teste de raiz unitaria KPSS as hipéteses sao:
Hy: Nao tem raiz unitéria.

Hi: Tem raiz unitaria.

Assim, a estatistica t calculada do teste tem que ser menor do que o valor critico para que
a hipétese nula seja aceita e concluir que a série € estaciondria.

No teste ADF a hipétese nula € a presenca de uma raiz unitéria, dessa forma a série nao
¢ estaciondria. Em seguida, o teste retorna o menor nimero de diferencgas necessarias para falhar

no teste no nivel alfa. No teste de raiz unitdria ADF, a interpretacdo é:

Ho: Tem raiz unitaria.

H1: Ndo tem raiz unitaria.



24

Assim, se a estatistica ¢ do teste for negativa e menor do que o valor critico a hipdtese
nula € rejeitada, com isso a série € estaciondria.

As séries ndo estaciondrias foram transformadas em estaciondrias pelo método de
diferengas sucessivas com a fung¢do diff. Para isso, primeiramente foi empregado o teste de raiz
unitdria com a funcdo ndiffs para obter a quantidade de diferenciacdes necessdrias para tornar a
série estaciondria. Posteriormente, a autocorrelacdo (ACF) e autocorrelacao parcial (PACF) das
séries transformadas foram analisadas.

As séries temporais foram divididas em dois conjuntos de dados, sendo eles: Ajuste e
teste. O conjunto ajuste foi formado pelos meses dos anos de 1997 a 2018 com 264 observacgoes,

e o0 conjunto teste com os meses do ano de 2019 com 12 observacoes.

3.5.2 Ajuste dos modelos ARIMA e ARIMAX

Os ajustes dos modelos ARIMA e ARIMAX para obten¢do dos parametros p, d e ¢
foram realizados com a funcdo auto.arima do pacote forecast ( HYNDMAN et al., 2021). A
escolha dos pardmetros dessa fun¢do € realizada conforme o critério de informagdo Akaike
(AIC), na qual € identificado o menor valor para o coeficiente que vai formar o melhor modelo
do ponto de vista estatistico.

O parametro d € a quantidade de vezes que foi realizado a diferenca entre os elementos
da série até torna-la estacionaria. Os parametros p e q foram obtidos pela analise da quantidade

de picos gerados pelas fungdes ACF e PACF, respectivamente.

3.5.3 Avaliacdo dos modelos ARIMA e ARIMAX

Os modelos ajustados ARIMA e ARIMAX para cada variavel predita por abordagem
foram avaliados com base no diagndstico dos residuos e estatisticas de precisdo das séries
temporais.

O diagndstico dos residuos foi realizado pela verificagdo da ndo existéncia de
autocorrelacdo residual, distribui¢do normal dos residuos e presenga de ruidos brancos. Para
isso, a fungdo checkresiduals do pacote forecast (HYNDMAN et al., 2021) foi utilizada para
andlise dos residuos. A autocorrelagdo dos residuos foi analisada por meio dos graficos da
funcdo ACF. Para a verificagdo da normalidade da distribuicdo dos residuos foi utilizado o

histograma de erro e o grafico dos residuos em funcao do tempo. O teste de Ljung e Box (1978)
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e a andlise grafica dos residuos foram utilizados para avaliar a qualidade do ajuste e confirmar
se os residuos sdo ruidos branco. O teste Ljung-Box apresenta as seguintes hipdteses:

Ho: Os residuos sdo ruidos branco.

Hi: Os residuos ndo sdo ruidos branco.

Neste caso, se o p-valor for maior do que 0,05, ou seja, p > 0,05 (ndo rejeita Ho) os
residuos sdo ruidos brancos.

Os modelos gerados no ajuste de cada abordagem foram selecionados a partir da menor
raiz quadrada do erro quadratico médio em porcentagem — RMSE (%) (Equag@o 1); menor erro
percentual absoluto médio — MAPE (Equacdo 2); menor valor de critério de informacdo de
Akaike — AIC (Equacgdo 3); graficos de dispersdao dos residuos (Equacdo 4) e; graficos de

dispersdo dos valores observados e preditos.

[ —y)? 100
RusE (o) = [Hmim v 190 S
n y
1 v P
MAPE =—><Z |u>< 100| )
n 4 Vi
=1
AIC = —2logL(0) + 2(k) 3)
Residuos = 9; — y; “4)

Em que: y; = valor observado; ¥ = média aritmética dos valores observados; e y; = valor
predito; L(@) = fun¢do suporte maximizada; k = nlimero de parametros e; n = nimero de
observagoes.

Ap6s a selecao dos modelos que atenderam todos os critérios, o melhor modelo foi
selecionado com base no principio da parcimonia, em que os modelos mais simples e com

menor nimero de parametros foram escolhidos.
3.6 Metodologia das Redes Neurais Artificiais

Para modelagem e previsdo das séries temporais utilizando a técnica de Redes Neurais
Artificiais (RNA) foi realizado, primeiramente, o pré-processamentos dos dados com a
normalizagdo, codificacdo e divisao dos dados, além da sele¢do das configuracdes testadas
(algoritmos, funcdes de ativacdo, nimero de neurdnios e camadas). Em seguida ocorreu o
treinamento e validacdo das redes por grupo de produtos nas abordagens. Por fim, as melhores

redes foram utilizadas para a previsao das séries temporais.
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O esquema da metodologia utilizada na modelagem com RNA estd na Figura 3. Nas
proximas subsecoes do tdpico 3.6 estd descrito com detalhamento as etapas da modelagem com

essa técnica, com excegao da previsao das séries temporais que estd no tépico 3.7.
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Figura 3 - Esquema da metodologia das Redes Neurais Artificiais para previsdo das séries temporais de cada grupo de produtos.
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3.6.1 Pré-processamento dos dados para as RNA

A modelagem utilizando a técnica de RNA foi realizada para obter redes treinadas para
prever as séries temporais de forma individual e generalizada para cada grupo de produtos
dentro das abordagens. O treinamento individual foi realizado apenas com uma varidvel na
camada de saida para gerar a previsdo das séries temporais de forma separada. Por outro lado,
no treinamento generalizado as varidveis foram treinadas juntas na camada de saida da mesma

RNA para previsao das séries temporais (Tabela 3).

Tabela 3 - Varidveis utilizadas na modelagem com Redes Neurais Artificiais por grupo de produtos nas
abordagens.

Abordagem Varidveis de entrada Variaveis preditas (Varidveis de saida)

Valor exportado (Individual)
Quantidade exportada (Individual)

1 Tempo (Meses e anos) . o
Valor unitario de uma tonelada (Individual)

Todas as varidveis (Geral)

Valor exportado (Individual)
Tempo (Meses e anos) e

Quantidade exportada Valor unitario de uma tonelada (Individual)

Todas as varidveis (Geral)

As varidveis quantitativas valor total exportado, quantidade dos produtos exportados e
valor unitdrio de uma tonelada de produto exportado foram transformadas com a normalizagdo
linear, de forma a reescalonar a amplitude e magnitude das varidveis de entrada e saida para o

intervalo de 0 a 1 (Equagdo 5):

. v —min(v) ) _
v max(v) — min(v) (Maxnono = Miltygye) + Miftnovo (%)

Em que: min(v): menor valor da varidvel no banco de dados de treino; max(v): maior valor
da varidvel no banco de dados treino; maxy,,,: maior valor da normalizacdo; min,,,,,: menor
valor da normalizac¢do; v': valor da observacdo normalizada; e v: valor da observag¢do nio
normalizada.

Desta forma, as predi¢des foram obtidas conforme o dominio das fungdes de ativacio
dos neurdnios das camadas oculta e de saida com a normalizagdo das varidveis quantitativas.

As varidveis qualitativas meses dos anos foram divididas em classes e codificadas em
nimeros bindrios (0 ou 1). Posteriormente, as séries temporais foram divididas em trés

conjuntos de dados, sendo eles: treino, validacao e teste. O conjunto de treino compreendeu os
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meses dos anos de 1997 a 2017 com 252 observagdes, enquanto que o conjunto de validagdo
foi formado pelos meses do ano de 2018 com 12 observagdes. O conjunto de teste incluiu os

meses do ano de 2019 com 12 observagdes.

3.6.2 Treinamento e validacdo das RNA

As RNA foram treinadas pelo método de aprendizado supervisionado com redes do tipo
perceptron de multiplas camadas, conhecidas como Multilayer Perceptron (MLP), com uma
camada oculta. Os intervalos do nimero de neur6nios na camada oculta das redes testadas
foram definidos por meio de algumas simula¢des até ndo se obter ganhos em precisio (Tabela

4).

Tabela 4 - Numero de neuroénios nas camadas de entrada, oculta e de saida utilizadas no treinamento das
Redes Neurais Artificiais.

Abordagem Variaveis de entrada Variaveis preditas CE CO CS
Valor exportado

{ Meses e Quantidade exportada 13 8a30 1
Anos Valor unitdrio de uma tonelada

Todas as varidveis 13  8a3l 3

Meses, Valor export'ado 14 8230 1
2 Anos e Valor unitdrio de uma tonelada

Quantidade exportada  Todas as varidveis 14 8a33 2

Em que: CE — Camada de entrada; CO — Camada oculta; CS — Camada de saida.

Os algoritmos utilizados no treinamento das RNA foram o Resilient Propagation
(Rprop) e o Scaled Conjugate Gradient (SCQG). J4 as fun¢des de ativacao testadas nos neuroénios
da camada oculta foram a exponencial, logistica e tangente hiperbdlica. Na camada de saida foi
aplicada a func¢do de ativacdo linear. Os pesos iniciais das RNA foram gerados aleatoriamente.
O critério de parada das redes foi de 100 a 3.000 ciclos. Um total de 5.000 redes foram treinadas,
sendo 2.500 para cada grupo de produtos.

A construgdo, treinamento e validacdo das redes foram implementadas com a funcao
mlp do pacote RSNNS (BERGMEIR; BENITEZ, 2012). As redes obtidas com o treinamento
foram aplicadas no conjunto de dados de validacao formado pelos 12 meses do ano de 2018
para avaliar a qualidade do treino e selecionar a melhor configuragao a ser utilizada no conjunto

de teste.
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3.6.3 Avaliacdo das RNA

As redes treinadas e validadas de cada abordagem foram avaliadas com base na raiz
quadrada do erro quadratico médio em porcentagem — RMSE (%) (Equacido 1); erro percentual
absoluto médio — MAPE (Equacdo 2) e; gréficos de dispersao dos valores observados e previstos
no ano de 2018.

As redes mais precisas no treinamento e validag@o de cada abordagem foram escolhidas
a partir da menor RMSE (%), menor MAPE e melhor comportamento grafico de dispersdo dos

valores observados e previstos da validacao.

3.7 Previsao das séries temporais

As melhores RNA na valida¢do individual e generalizada, além do melhor modelo
ARIMA e ARIMAX gerados nos ajustes foram considerados nesta etapa. A previsdo das séries
temporais foi realizada com a aplicacdo dos melhores resultados das técnicas no conjunto de
dados teste, que compreende os 12 meses do ano de 2019.

A avaliacdo da previsdo e comparacdo das técnicas foram feitas com base na raiz
quadrada do erro quadratico médio em porcentagem — RMSE (%) (Equacdo 1); erro percentual
absoluto médio — MAPE (Equacdo 2); e graficos de dispersao dos valores observados e preditos.
A melhor técnica de previsdo das séries foi escolhida a partir do menor RMSE (%), menor

MAPE e melhor comportamento gréfico.

3.8 Analise SWOT das técnicas de previsao

O método SWOT foi utilizado para analisar as vantagens, desvantagens, detectar as
capacidades e as vulnerabilidades da aplicacdo das técnicas ARIMA, ARIMAX e Redes
Neurais Artificiais na modelagem da previsao de séries temporais de produtos florestais.

Para isso, uma matriz SWOT com quatro partes foi criada para cada técnica. Cada palavra
que representa as siglas SWOT foi o tema para identificar as informagdes de cada parte, sendo
elas: strengths (forgas), weaknesses (fraquezas), opportunities (oportunidades) e threats
(ameagas). No quadrante forcas foram listados todas as forcas e vantagens internas. J4 nas
fraquezas foram identificadas as principais desvantagens internas. No quadrante oportunidades
foram elencados as forcas e vantagens externas. Por fim, no quadrante ameacas foram listados

0s aspectos negativos externos.
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Assim, a matriz SWOT possibilitou avaliar e comparar as técnicas (modelos ARIMA,
ARIMAX e RNA) na previsdo de séries temporais de produtos florestais. A constru¢do da

matriz do método SWOT foi realizada com base na pesquisa em artigos da literatura.

4 RESULTADOS

4.1 Descricao das séries temporais

O comportamento anual das varidveis valor exportado (US$), quantidade exportada (t) e
do valor unitdrio de uma tonelada (US$ t'!) dos grupos SH2-44 e SH2-47, sdo demonstrados
nas curvas geradas pela soma dos valores anuais desde 1997 até 2019 (Figura 4). No grupo
SH2-47, as séries de valor exportado e quantidade exportada foram similares com uma
tendéncia de aumento positivo (crescente) ao longo dos anos. Ja na série do valor unitdrio de
uma tonelada ndo foi observada tendéncia de crescimento ou decréscimo dos valores, porém
houve duas flutuacdes irregulares com um pico no ano de 2000 e um vale entre os anos de 2008
e 2010.

Em relacdo as séries anuais do grupo SH2-44, as séries de quantidade e valor total
exportado apresenta uma leve tendéncia de crescimento. Entretanto, no final do ano de 2007
até 2009 houve uma queda acentuada dessas séries, com um aumento gradativo da série a partir
desses anos. Apds o ano de 2015, essas séries teve um crescimento mais acentuado da
exportacdo. Para a série do valor unitdrio de uma tonelada nao foi observada uma tendéncia

evidente.
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Figura 4 - Séries temporais entre os anos de 1997 e 2019 do valor exportado (US$), quantidade exportada
(t) e do valor unitdrio de uma tonelada (US$ t) dos grupos SH2-44 ¢ SH2-47.

O comportamento mensal das varidveis valor exportado, quantidade exportada e do

valor unitdrio de uma tonelada dos grupos SH2-44 e SH2-47 ao longo dos meses dos anos,

podem ser observadas nas curvas geradas pelos valores mensais desde 1997 até 2019 (Figura

5). A série temporal do valor exportado do grupo SH2-47 possui maior amplitude (16,1 milhdes

a 1 bilhao US$) ao longo do tempo em relagdo ao grupo SH2-44 (75,7 milhdes a 323,1 milhdes
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US$). O mesmo aconteceu com a série da quantidade exportada, em que os grupos SH2-47 e
SH2-44 possuem amplitudes variando de 40,90 mil a 1,67 milhdo de toneladas e 172,20 mil a
776,50 mil toneladas, respectivamente. Por outro lado, a série valor unitdrio de uma tonelada
do grupo SH2-44 apresentou maior quantidade de ruidos e maior amplitude dos valores (210,93

a 885,41 US$ t'1) em comparacio com o grupo SH2-47 (283,65 a 597,40 US$ t1).

Quantidade e valor exportado (SH2-44)

Figura 5 - Séries temporais entre os meses dos anos de 1997 e 2019 do valor exportado (USS$),
quantidade exportada (t) e do valor unitdrio de uma tonelada (US$ t!) dos grupos SH2-44 ¢ SH2-47.
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A série quantidade exportada do grupo SH2-44 apresentou grandes variagdes dos
valores de desvio padrdao (DP) ao longo do tempo, sendo que os anos com maiores valores
foram 2014, 2017, 2002 a 2004 € 1997 a 1999 (Tabela 5). A série valor unitario de uma tonelada
apresentou maiores valores de DP entre os anos de 1997 a 1999 e 2008 a 2016. J4 a série valor

exportado ndo apresentou grandes variagcdes no DP ao longo do tempo.

Tabela 5 - Estatistica descritiva anual do valor exportado, quantidade exportada e valor unitario
exportado (VU) do grupo SH2-44.

Grupo SH2 - 44

Valor exportado (103 US$) Quantidade exportada (103 t) VU (US$ th)
Min Méd Mix DP Min Méd Miax DP Min Méd Max DP
1997 80155,2 101386,7 127806,0 14104,3 193,0 272,0 369,5 724 282,4 390,1 552,0 85,7
1998 75713,4 93757,2 107980,9 9568,1 185,8 292,5 462,0 859 210,9 340,3 486,0 78,8
1999 86582,0 115708,4 153285,7 19692,0 179,7 310,2 476,5 81,9 273,0 386,0 5164 704
2000 108576,0 122930,3 141204,1 9051,5 307,0 356,0 420,2 39,5 309,0 3474 405,6 29,3
2001 108831,2 123963,5 143475,0 10012,6 274,7 354,3 465,7 60,3 286,7 355,9 436,6 44,7
2002 116634,3 146823,5 173810,5 19271,5 291,7 431,9 585,2 91,1 290,9 346,6 433,6 45,0
2003 130621,1 173050,9 224036,6 29561,7 364,1 482,1 609,4 86,2 327,7 360,0 403,6 21,3
2004 171469,3 252865,8 300139,9 41088,1 439,7 581,8 776,5 101,0 366,6 437,8 518,1 54,3
2005 220058,5 252436,5 282530,1 20372,2 471,5 565,0 638,8 48,3 394,0 448,0 480,0 31,1
2006 218366,2 263183,0 304889,0 25988,7 361,7 506,0 578,3 68,5 432,7 5253 6409 57,7
2007 237266,9 277699,5 323109,4 23814,9 431,1 4954 6154 59,6 516,5 564,1 639,2 48,1
2008 153641,2 229421,5 274489,6 367144 299,1 384,1 456,9 504 493,0 597,5 679,2 61,6
2009 120397,5 139709,0 165720,6 11749,5 181,4 266,6 344,7 504 408,3 536,7 663,8 79,9
2010 114979,8 159437,6 174781,5 16959,8 179,9 274,7 383,0 68,3 44477 606,4 864,9 130,5
2011 138879,3 158231,2 175163,0 12359,1 172,2 258,3 325,8 41,9 510,8 625,7 885,44 101,6
2012 134304,1 157232,9 183002,1 12186,2 209,3 262,0 330,7 40,7 478,9 609,6 745,1 772
2013 140582,8 166953,4 183979,9 13388,7 240,3 292,2 370,9 447 487,5 578,3 686,8 59,1
2014 1443404 186832,2 225261,0 21913,6 240,4 3324 489,6 78,9 460,1 578,8 7354 89,7
2015 161086,5 189206,2 236261,4 20363,8 2239 368,2 466,7 69,6 364,0 528,0 719,5 92,7
2016 151594,0 196786,6 224792,5 19638,7 3434 4574 599,0 714 332,5 436,7 5174 59,3
2017 183749,3 231660,0 277381,0 27395,2 440,3 525,5 739,8 106,8 367,2 4483 517,6 53,0
2018 211140,5 262005,5 300997,4 29437,6 488,6 581,3 672,1 65,1 410,2 451,3 502,5 264
2019 222627,5 242024,1 276033,3 17712,2 484,77 598,0 686,2 53,3 357,2 407,1 4832 404

Em que: Min = Valor minimo; Méd = Valor médio; Max = Valor mdximo e DP = Desvio padrio.

Ano

As séries valor total exportado e quantidade exportada do grupo SH2-47 obteve os
maiores valores de DP nos anos de 2008, 2002 e a partir de 2013, com aumento gradativo até
2019. De outro modo, a série valor unitdrio de uma tonelada deste grupo obteve menor variacao
e menores valores de DP, com excecao dos anos de 1999, 2001, 2008, 2009, 2017 e 2019, os

quais formaram picos e vales ao longo das séries (Tabela 6).

Tabela 6 - Estatistica descritiva anual do valor exportado, quantidade exportada e valor unitirio
exportado (VU) do grupo SH2-47.
Valor exportado (103 US$) Quantidade exportada (103 t) VU (US$)
Min Méd Mix DP Min Méd Mix DP Min Méd Mix DP
1997 57.359,8 85288 121668,8 18596 153,7 208,7 2964 442 358,6 408,8 445,6 30,3
1998 67.670,7 87430 1132139 12630 174,8 233,8 2832 353 324,1 3759 424,6 339

Ano
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1999 83.786,5 103636 119839,6 13161 2155 2592 291,0 17,8 330,5 400,5 472,7 50,2
2000 85.691,5 133514 179639,3 28274 146,5 251,1 3309 56,0 486,5 534,1 584,9 283
2001 67.689,8 103927 224186,8 41431 165,1 278,1 4157 64,5 283,77 372,8 539,3 91,8
2002 16.152,5 96663 1661352 41819 40,9 287,2 4849 121,8 300,1 339,9 3949 30,3
2003 101.230,0 145228 181713,7 23653 251,8 3804 462,6 63,8 3472 3829 416,0 23,6
2004 92649,9 143530 191361,8 34354 291,8 415,7 5870 958 310,5 345,1 390,5 26,2
2005 129643,0 169493 233013,3 30711 352,3 4623 621,0 78,0 328,77 366,5 398,8 184
2006 164190,7 207000 2385604 25866 404,3 520,5 6214 68,0 377,3 3982 4162 15,1
2007 211346,3 252016 308308,0 33882 4359 548,7 639,6 60,0 4055 4588 494,6 252
2008 147353,2 326425 616230,1 133596 2629 601,3 11058 228,7 432,5 540,0 587.8 424
2009 190324,7 276098 354245,6 47371 5589 7155 861,2 96,6 3323 3858 4724 427
2010 318711,5 396588 471546,0 43518 660,5 7332 922,77 732 4825 540,9 570,2 29,8
2011 376066,7 416802 484180,8 30469 674,5 7425 837,7 59,3 5159 5622 592,5 26,0
2012 355586,3 392132 497325,7 37929 679,2 745,00 8923 56,6 496,8 5259 5574 164
2013 365184,9 432101 5040453 45326 684,5 823,2 9376 81,6 497,0 5249 554,6 17,8
2014 353582,1 441416 5140749 52918 6955 921,2 1095,6 115,2 443,0 480,0 5189 21,3
2015 373944,7 466950 588124,0 61984 823,5 1003,6 11924 115,7 441,0 464,8 500,1 19,6
2016 390459,9 464607 575973,3 53501 970,2 1129,2 1327,6 1043 374,8 411,7 488,0 31,1
2017 3752474 529612 6205414 74913 944,0 11579 14854 1459 3975 457,7 5164 419
2018 574013,9 690273 832514,1 85624 1049,6 1269,6 15152 144,8 512,6 543,6 5835 21,9
2019 462789,7 623092 1000559,3 161984 1066,0 1276,3 16749 176,7 3789 484,8 597.4 77,6
Em que: Min = Valor minimo; Méd = Valor médio; Mdx = Valor mdximo e DP = Desvio padrao.

Na tabela 7 estdo apresentadas as correlagdes das varidveis das séries temporais dos
grupos de produtos. As varidveis com maiores correlagdes foram valor exportado e quantidade
exportada, com valores de 0,8159 e 0,9499 para os grupos SH2-44 e SH2-47, respectivamente.
A varidvel valor unitdrio apresentou os menores valores de correlacio com as demais varidveis
em todos os grupos de produtos. Todas as correlacdes foram significativas no teste ¢, com p-

valores menores que 0,05.

Tabela 7 - Correlacdio entre as varidveis das séries temporais.

Grupo  Varidveis das séries Quantidade exportada Valor exportado ~ Valor unitério
Quantidade exportada 1

SH2-44  Valor exportado 0,8159 1
Valor unitario -0,4143 0,1482 1
Quantidade exportada 1

SH2-47  Valor exportado 0,9499 1
Valor unitério 0,2769 0,5247 1

4.2 Modelagem com modelos ARIMA e ARIMAX

Analisando os correlogramas da fungdo de autocorrelacdo (ACF), as séries temporais
mensais do valor exportado, quantidade exportada e do valor unitidrio de uma tonelada dos
grupos SH2-44 e SH2-47 nao apresentaram sazonalidade e ciclos (Figura 6). As séries do valor
exportado, quantidade exportada e do valor unitario de uma tonelada apresentaram um padrao

de reducgdo suave dos picos. Porém, essas séries extrapolaram os limites das linhas tracejadas
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em azul, mostrando que os dados sdo autocorrelacionados. A excec¢do foi a série valor unitario
do grupo SH2-47, o qual apresentou padrdo exponencial decrescente mais acentuado do ACF,
contudo essa série também nio ficou dentro dos limites das linhas em azul. Desse modo, esse

resultado indica que as séries ndo sdo estaciondrias.
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Figura 6 - Grificos da autocorrelagdo (ACF) das séries temporais do valor exportado (US$), quantidade
exportada (t) e do valor unitdrio de uma tonelada exportada (US$ t') dos grupos SH2-44 ¢ SH2-47.

Nos gréficos da fungdo de autocorrelacao parcial (PACF) dos dados das séries temporais
valor exportado, valor unitdrio de uma tonelada e quantidade exportada do grupo SH2-44 e
valor exportado e quantidade exportada do grupo SH2-47, os picos iniciais alguns outros picos
ao longo do PACF extrapolaram os limites do intervalo de confianca, ndo permitindo uma

identificacdo clara da estrutura e da ordem dos modelos a serem utilizados (Figura 7).
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Figura 7 - Graficos da autocorrelacio parcial (PACF) das séries temporais do valor exportado (US$),
quantidade exportada (t) e do valor unitdrio de uma tonelada exportada (US$ t!) dos grupos SH2-44 ¢
SH2-47.

Os testes ADF e KPSS confirmaram a ndo estacionaridade das séries temporais do valor
exportado, quantidade exportada e do valor unitario de uma tonelada exportada, com valores
calculados maiores do que os valores criticos iguais a 0,463 e -1,95, respectivamente. Assim, a
diferenciacao dos dados das séries pelo método de diferencga sucessiva foi necessaria para essas

séries se tornarem estacionarias (Tabela 8).
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Tabela 8 - Testes ADF e KPSS para estacionaridade da série temporais do valor exportado (US$),
quantidade exportada (t) e do valor unitdrio de uma tonelada exportada (US$ t') dos grupos SH2-44 e
SH2-47.

Varidvel Grupo (Iél}gléfs) (2(]1)1{:) KPSS! ADF?>  p-valor
Valor exportado SH2-44 1 1 1,388 -0,092 <0,05
SH2-47 1 1 4,326 -0,615 <0,05
Quantidade exportada SH2-44 1 1 0,621 -0,565 <0,05
SH2-47 1 1 4,529 -0,172 <0,05
Valor unitério SH2-44 1 1 2,028 -0,919 <0,05
SH2-47 1 1 1,435 -0,482 <0,05

Em que: ndif = niimero de diferencia¢des necessarias. Valor critico da estatistica KPSS igual a 0,463.
Valor critico da estatistica ADF igual a -1,95.

As séries transformadas com uma diferenciacdo do valor exportado, quantidade
exportada e do valor unitdrio de uma tonelada dos grupos SH2-44 e SH2-47 estdo apresentadas
na Figura 8. As séries ap0s a transformacdo ndo apresentaram mais nenhuma tendéncia, com

oscilagdes entre valores positivos e negativos e variancias relativamente constantes.
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Figura 8 - Séries temporais transformadas dos meses dos anos de 1997 e 2019 do valor exportado (US$),
quantidade exportada (t) e do valor unitdrio de uma tonelada (US$ t ) dos grupos SH2-44 ¢ SH2-47.
Os gréficos da ACF e PACF das séries temporais transformadas mostram a maioria dos

valores dentro do intervalo entre -1 a 1 e -0,60 a 0,15, respectivamente, com poucos picos
extrapolando os limites das linhas tracejadas em azul. Sendo assim, os dados das séries

transformadas com uma diferencia¢do nao possuem autocorrelacdo e sazonalidade (Figuras 9 e

10).

Valor exportado (SH2-44)

Valor exportado (SH2-47)

1.0 — 1.0 7
0.6 06
D 608 s sl G sl
2_0.2 :__I_t;. J_ILl J--CJ---t1=1 2_0.2 :__‘:‘_'____'I;.__l-_rv_ _____ e
0.6 — 0.6 -
S 4 | | | I = | I | |
o v o . o o ©w o w o
o o - (V] o o -~ s [V}
Lag Lag
Quantidade (SH2-44) Quantidade (SH2-47)
1.0 - 1.0 -
0.6 — 0.6 -
W02 Jhodonmoccpanan b=y o 02 oo
2-0.2 :"'1"'1"" """"" == oF T 2_0.2 :-_‘:l______[-r-l-rL_____L_
0.6 0.6
=l = | | | | Ml | I I I
o [To] o 0 o o (o) o (o] o
o o - - o o o - - o
Lag Lag
Valor unitario (SH2-44) Valor unitario (SH2-47)
1.0 — 1.0 —
0.6 0.6 —
T | S — [ 02 eskssssmsisaimis
2_0.2 :._AI__{.___L__I:‘_I____J.‘_-'__- 2-0.2 :_:'2 ________ | JELI 175 5 1) S 1, jen
0.6 — 0.6 -
B e e N B e e ) R
o [To) o 0 o o [To) o [To) o
o o - : = N o o | s o (9]
Lag Lag

Figura 9 - Gréficos da autocorrelagdo (ACF) das séries temporais transformadas do valor exportado
(US$), quantidade exportada (t) e do valor unitdrio de uma tonelada exportada (US$ t') dos grupos SH2-
44 e SH2-47.
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Figura 10 - Graficos da autocorrelacdo parcial (PACF) das séries temporais transformadas do valor
exportado (US$), quantidade exportada (t) e do valor unitdrio de uma tonelada exportada (US$ t!) dos
grupos SH2-44 e SH2-47.

Os valores calculados nos testes ADF e KPSS das séries temporais transformadas foram
menores que os valores criticos das estatisticas iguais a 0,463 e -1,95, respectivamente (Tabela

9). Desse modo, todas as séries temporais transformadas se tornaram estacionarias.

Tabela 9 - Testes ADF e KPSS para estacionaridade das séries temporais transformadas do valor
exportado (US$), quantidade exportada (t) e do valor unitdrio de uma tonelada exportada (US$ t!) dos
grupos SH2-44 e SH2-47.

Varidvel Grupo KPSS! ADF? p-valor
Valor exportado SH2-44 0,086 219,064 <0.05
SH2-47 0,031 -19,659 <0,05
. SH2-44 0,055 -23,483 <0,05
Quantidade exportada SHD-47 0.031 21,982 <0.05
o SH2-44 0,059 -22,803 <0,05
Valor unitdrio SH2-47 0,045 210,070 <0,05

"Valor critico da estatistica KPSS igual a 0,463 (a.= 5%). *Valor critico da estatistica ADF igual
a-1,95 (a =5%).
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Os melhores modelos ajustados para as varidveis das séries temporais por grupo de
produtos nas abordagens estdo contidos na Tabela 10, juntamente com seus respectivos

parametros, estimativas e erro padrdo dos parametros.

Tabela 10 - Modelos, parametros, estimativas e erro padrdo do ajuste para a previsdo das séries temporais
de cada grupo de produtos por abordagem.

Abordagem Varidvel predita Grupo Modelo Pardmetros Estimativas Erro padrao
1 -0,6159 0,0592
SH2-44  ARIMA (2,1,0) o
ar2 -0,2752 0,0593
Valor exportado
arl -0,3605 0,0759
SH2-47  ARIMA (1,1,1)
mvl -0,5621 0,0643
arl -0,8679 0,0568
mvl -0,0111 0,0772
SH2-44  ARIMA (1,1,3)
mv2 -0,7723 0,0458
= o mv3 0,1481 0,0610
5 Valor unitario
& arl 0,9223 0,0271
= mvl 0,1680 0,0684
g SH2-47 ARIMA (1,1,3)
< mv2 0,2278 0,0709
mv3 0,1302 0,0615
arl -0,1031 0,1149
ar2 -0,0272 0,1014
SH2-44  ARIMA (3,1,1)
. ar3 0,1890 0,0848
Quantidade exportada
mvl -0,7387 0,0927
SH2-47  ARIMA (1,1,1) arl 0.1885 00679
] T mvl -0,8060 0,0356
arl -0,6316 0,0603
SH2-44 ARIMAX (2,1,0)
ar2 -0,2514 0,0603
Valor exportado
mvl -0,2883 0,0607
SH2-47 ARIMAX (0,1,2)
mv?2 0,2295 0,0634
« arl 0,3957 0,0617
g ar2 0,2860 0,0650
& SH2-44 ARIMAX (5,1,0) ar3 02155 0,0659
St
2 ar4 -0,0992 0,0650
< Valor unitirio ars 0.1704 0.0613
arl 0,9270 0,0263
mvl 0,1632 0,0683
SH2-47 ARIMAX (1,1,3)
mv2 0,2373 0,0706
mv3 0,1171 0,0619

Em que: ar = autorregressivo; mv = média mével

Os modelos da abordagem 2 (ARIMAX) obtiveram maior precisdo nas estimativas das
varidveis valor exportado e valor unitdrio de uma tonelada exportada (US$ t') em comparagio
aos modelos da abordagem 1 (ARIMA), com valores de AIC entre 2369,99 e 9562,35, RMSE
(%) entre 4,67 € 8,23% ¢ MAPE entre 3,66 € 8,12% (Tabela 11).
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Tabela 11 - Estatisticas de precisao do ajuste dos modelos para a predi¢do das séries temporais de cada
grupo por abordagem.
Abordagem Varidvel predita  Grupo Modelo AIC RMSE (%) MAPE
SH2-44 ARIMA (2,1,0) 9589,37 10,85 8,45

o Valorexportado 1) 47 ARIMA (11.1) 1012031 1871 1596
& Valor unitdrio SH2-44 ARIMA (1,1,3) 3002,34 14,92 11,42
T SH2-47 ARIMA (1,1,3)  2369,69 4,69 3,66
2 Quantidade ~ SH2-44 ARIMA (3,1,1) 10262,94 17,90 15,13
exportada SH2-47 ARIMA (1,1,1)  -29,35 16,87 15,22
S SH2-44 ARIMAX (2,1,0) 944593 8,23 6,62
g Valor exportado
S SH2-47 ARIMAX (0,1,2) 9562,35 6,46 6,60
B SH2-44 ARIMAX (5,1,0) 2831,54 1044 8,12
¥a) Valor unitario
< SH2-47 ARIMAX (1,1,3) 2369,99 4,67 3,66

Os gréficos com os valores observados e preditos das varidveis das séries temporais com
os modelos ARIMA para a abordagem 1 e ARIMAX para a abordagem 2 podem ser observados
nas Figuras 11 e 12, respectivamente. As predicoes das séries com o modelo ARIMA
acompanharam as tendéncias dos dados observados, contudo, a maioria das oscilagdes e
amplitudes foram menores do que as das séries originais. As predi¢des da série valor unitdrio
de uma tonelada do grupo SH2-47 com o modelo ARIMA foram bem proximas dos valores
observados, acompanhando as oscilacdes e amplitudes dessa série. Para os modelos ARIMAX,
as predicoes de todas as séries temporais e grupos acompanham de forma mais precisa as

oscilagOes e amplitude das séries originais.
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Figura 11 - Valores observados e preditos das varidveis séries temporais preditas das varidveis valor
exportado (US$), quantidade exportada (t) e valor unitdrio de uma tonelada (US$ t') utilizando os
modelos ARIMA para a abordagem 1.
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Figura 12 - Valores observados e preditos das varidveis séries temporais preditas das varidveis valor
exportado (US$) e valor unitdrio de uma tonelada (US$ t') utilizando os modelos ARIMAX para a

abordagem 2.

O teste Ljung-Box para os residuos dos modelos ARIMA e ARIMAX apresentaram p-

valores maiores que 0,05, sendo assim, a hipdtese de que os residuos dos modelos ndo possuem

autocorrelacao e sdo ruidos brancos foi confirmada (Tabela 12).
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Tabela 12 - Teste Ljung-Box dos residuos dos modelos para a previsdo das séries temporais dos grupos
SH2-44 e SH2-47 por abordagem.

Abordagem Varidvel Grupo Modelo Q* p-valor
SH2-44 ARIMA (2,1,0) 5,54 0,7847
SH2-47 ARIMA (1,1,1) 15,96  0,1008
SH2-44 ARIMA (1,1,3) 14,59  0,0677
SH2-47 ARIMA (1,1,3) 6,60 0,4712
SH2-44 ARIMA (3,1,1) 7,27 0,5078
SH2-47 ARIMA (1,1,1) 16,46  0,0580
SH2-44 ARIMAX (2,1,0) 7,01 0,5352
SH2-47 ARIMAX (0,1,2) 8,54 0,3830
SH2-44 ARIMAX (5,1,0) 5,13 0,0771
SH2-47 ARIMAX (1,1,3) 4,75 0,4467
Em que: Q* = valor calculado no teste de Ljung-Box (a = 5%).

Valor exportado

Abordagem 1 Valor unitério

Quantidade exportada

Valor exportado

Abordagem 2
Valor unitario

A dispersdo dos residuos em fun¢do do tempo, grafico de autocorrelacdo e histograma
dos residuos dos modelos ARIMA e ARIMAX para os dois grupos de produtos estdo
apresentados nas Figura 13 e 14, respectivamente. As dispersoes dos residuos de todas as séries
dos dois grupos apresentaram oscilagdo entre o eixo zero e variacao relativamente constante.
Os graficos de ACF confirmaram a ndo autocorrelacio dos residuos, com os picos contidas em
grande parte dentro dos limites das linhas tracejadas. A frequéncia dos residuos de todas as

séries temporais € grupos apresentaram uma distribui¢do aproximadamente normal.
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Figura 13 - Andlise gréfica dos residuos das séries temporais preditas das varidveis valor exportado
(US$), quantidade exportada (t) e valor unitirio de uma tonelada (US$ t') utilizando os modelos

ARIMA.
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Figura 14 - Andlise gréfica dos residuos das séries temporais preditas das variaveis valor exportado
(US$) e valor unitdrio de uma tonelada (US$ t!) utilizando os modelos ARIMAX.

Os graficos ACF e PACF confirmaram a nao correlagdo dos residuos e que todos os
modelos ARIMA e ARIMAX dos grupos SH2-44 e SH2-47 possuem ruidos brancos (Figuras
15, 16, 17 e 18). Dessa forma, os modelos selecionados foram utilizados nas etapas de previsdao

das séries temporais para o ano de 2019.
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Figura 15 - Gréficos da autocorrelacdo (ACF) dos residuos das séries temporais preditas das varidveis
valor exportado (US$), quantidade exportada (t) e valor unitdrio de uma tonelada (US$ t!) utilizando o
modelo ARIMA para a abordagem 1.
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Figura 16 - Gréficos da autocorrelacio parcial (PACF) dos residuos das séries temporais preditas das
varidveis valor exportado (US$), quantidade exportada (t) e valor unitdrio de uma tonelada (US$ t™')

utilizando o modelo ARIMA para a abordagem 1.
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Figura 17 - Graficos da autocorrelagdo (ACF) dos residuos das séries temporais preditas das varidveis
valor exportado (US$) e valor unitdrio de uma tonelada (US$ t!) utilizando o modelo ARIMAX para a
abordagem 2.
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Figura 18 - Gréficos da autocorrelagdo parcial (PACF) dos residuos das séries temporais preditas das
varidveis valor exportado (US$) e valor unitdrio de uma tonelada (US$ t') utilizando o modelo
ARIMAX para a abordagem 2.

4.3 Modelagem com RNA
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O algoritmo Resilient Propagation (Rprop) gerou 80% das RNA com maior acuricia
para prever as séries temporais de forma individual e 100% das RNA para prever as séries
temporais de forma generalizada para cada grupo de produtos dentro das abordagens. Ja o
algoritmo Scaled Conjugate Gradient (SCG) gerou apenas duas redes com maior precisdo na
validacdo, sendo elas RNA-I4 e RNA-I7 para prever as séries individuais do valor unitdrio e
valor total exportado dos grupos SH2-44 e SH2-47 (Tabela 13).

As funcdes de ativagdo exponencial, tangente hiperbdlica e logistica corresponderam,
respectivamente, em 65%, 30% e 5% das RNA selecionadas na validag¢do. A fun¢do com maior
frequéncia na abordagem 1 foi a exponencial para os dois grupos de produtos. Por outro lado,
essa fungcdo na abordagem 2 obteve maior frequéncia apenas para o grupo SH2-44, enquanto
para o grupo SH2-47 a tangente hiperbdlica obteve maior frequéncia.

O numero de neurdnios da camada oculta das redes selecionadas na validagcdo variou
entre 16 e 30, sendo que as RNA que prevé as séries temporais de forma generalizada da
abordagem 2 apresentaram os maiores nimeros de neuronios (26-30), ao comparar com a
abordagem 1 (20-21).

Apoés o treinamento, a RNA-G1 da abordagem 1 e a RNA-G3 da abordagem 2
aumentaram a acurdcia dos resultados na validacdo de todas as séries previstas, com uma
reducdo dos valores de RMSE (%) e MAPE.

Na abordagem 1, as RNA da série quantidade exportada nos dois grupos de produtos
apresentaram estatisticas precisas na validag¢ao, com valores de RMSE (%) menores que 10% e
MAPE menores que 12%. Por outro lado, o RMSE (%) e MAPE da validagdo da série valor total
exportado nas duas abordagens foram maiores, com valores entre 10%—-23% e 9,7%—18%,
respectivamente. As RNA da série valor unitdrio de uma tonelada do grupo SH2-47 nas duas
abordagens apresentaram estatisticas com menor precisdo na valida¢do, com RMSE (%) e
MAPE variando entre 12%—-22% e 14%—21%, respectivamente. Entretanto, a mesma série para
o grupo SH2-44 foi mais precisa na validacao, com RMSE (%) e MAPE variando entre 7%—

13% e 5%—11%, respectivamente.
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Tabela 13 - Estatisticas de precisdo do treinamento e validacio das Redes Neurais Artificiais
selecionadas para previsdo das séries temporais.

. o - Treinamento Validacdo
Varidvel Grupo Rede N Aleoritmo Funcio de
predita P neuronios & ativacdo - CO RMSE MAPE RMSE MAPE
(%) (%)

SHD-44 RNA-G1 21 Rprop Exponencial 12,48 9,48 10,70 9,72

Valor RNA-I1 16 Rprop Tangente 12,20 10,08 14,10 13,00
exportado SH2-47 RNA-G2 20 Rprop Exponencial 16,98 16,01 2145 17,82
RNA-I2 24 Rprop Exponencial 17,34 14,71 18,70 14,62

E SHD.44 RNA-G1 21 Rprop Exponencial 13,01 9,28 12,68 11,08
:é;n Valor RNA-I3 19 Rprop Exponencial 13,43 10,00 7,06 5,19
'g unitdrio SH2-47 RNA-G2 20 Rprop Exponencial 9,80 721 21,75 2094
2 ) RNA-I4 29 SCG Tangente 11,54 10,70 1495 14,11
SH.44 RNA-G1 21 Rprop Exponencial 13,18 15,56 8,03 9,54

Quantidade RNA-I5 25 Rprop Exponencial 13,88 16,60 9,69 11,11
exportada SHD-47 RNA-G2 20 Rprop Exponencial 14,66 1491 7,76 10,86
RNA-I6 27 Rprop Logistica 6,77 8,94 8,19 11,90

SH2-44 RNA-G3 26 Rprop Exponencial 32,96 2697 13,75 12,40

Valor RNA-17 30 SCG Tangente 27,58 21,35 13,67 11,70

(; exportado SH2-47 RNA-G4 30 Rprop Tangente 15,93 15,71 18,56 17,49
:é;n RNA-I8 18 Rprop Tangente 14,63 13,33 22,09 20,75
'g SH2-44 RNA-G3 26 Rprop Exponencial 20,67 12,82 7,31 5,85
2 Valor RNA-I9 17 Rprop Exponencial 12,42 9,34 8,86 6,21
unitdrio SH2.47 RNA-G4 30 Rprop Tangente 11,06 9,84 14,73 13,93

) RNA-I10 17 Rprop Exponencial 14,61 12,12 12,72 12,03

O comportamento grafico das séries temporais com os valores observados e previstos
na validacdo das RNA para prever as séries temporais de forma individual e generalizada para
cada grupo de produtos dentro da abordagem 1 estdo na Figura 19. A maioria das RNA dessa
abordagem n3o acompanharam o comportamento das séries temporais originais com suas
oscilagdes ao longo dos meses do ano de 2018, sendo observado um comportamento com
valores aproximadamente constantes ao longo do tempo, formando quase uma reta na previsao
das séries (Figura 19).

As RNA da série quantidade exportada (RNA-GI, RNA-G2, RNA-I5 e RNA-I6)
apresentaram a melhor dispersdao dos valores previstos e maior acurdcia ao comparar com as
séries previstas dos dois grupos na abordagem 1. Na validacdo, a RNA-G2 e RNA-I4
apresentaram uma subestimacdo das séries previstas do valor unitdrio do grupo SH2-47. As
RNA do grupo SH2-44 obtiveram melhor comportamento grafico pela RNA-I3. As RNA-Gl e
RNA-I1 na valida¢do das séries do valor exportado para o grupo SH2-44 geraram valores
proximos aos observados. No grupo SH2-47, as RNA-G2 e RNA-I2 subestimaram levemente

os valores observados.
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Figura 19 - Gréficos da validacdo das Redes Neurais Artificiais para previsdo séries temporais do valor
exportado (US$), quantidade exportada (t) e valor unitdrio de uma tonelada (US$ t') para os grupos

SH2-44 e SH2-47 na abordagem 1.

O comportamento das séries temporais com os valores observados e previstos na

validacdo das RNA para prever as séries temporais de forma individual e generalizada para

cada grupo de produtos dentro da abordagem 2 estdo na Figura 20. A maioria das RNA dessa
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abordagem captaram melhor o comportamento e as oscilagdes das séries temporais originais
(Figura 20). As séries do valor exportado previstas pelas RNA-G4 e RNA-I8 geraram curvas
com comportamentos coincidentes e uma subestimacdo dos valores do grupo SH2-47. J4 a
RNA-G3 e RNA-I7 da mesma varidvel para o grupo SH2-44 obteve resultados préximos aos
observados.

As RNA que previram o valor unitdrio para o grupo SH2-47 na abordagem 2
subestimaram os valores observados. A RNA-G3 foi a melhor na valida¢do na série do valor
unitario para o grupo SH2-44. As séries da RNA individual e geral do valor exportado da

abordagem 2 foram parecidas graficamente com comportamento similares em cada grupo de

produtos.
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Figura 20 - Gréficos da validacdo das Redes Neurais Artificiais para previsio séries temporais do valor
exportado (US$) e valor unitario de uma tonelada (US$ t') para os grupos SH2-44 ¢ SH2-47 na
abordagem 2.
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4.4 Previsao das séries temporais com os modelos ARIMA, ARIMAX e RNA

As estatisticas da previsdo das séries temporais dos modelos ARIMA na abordagem 1 e
ARIMAX na abordagem 2 apresentaram menor precisao ao comparar com as RNA, com RMSE
(%) entre 10%—29% e MAPE entre 8%—27% para os modelos ARIMA e RMSE (%) e MAPE
entre 15%—-28% e 16%—29% para os modelos ARIMAX (Tabela 14).

Tabela 14 - Estatisticas de precisdo da previsdo das séries temporais com as Redes Neurais Artificiais e
os modelos ARIMA e ARIMAX para os meses do ano de 2019.

Abordagem Varidvel predita Grupo Modelo/RNA RMSE (%) MAPE
ARIMA (2,1,0) 21,74 21,17
SH2-44 RNA-G1 10,29 8,83
Valor exportado RNA-TI 8,99 7,42
ARIMA (1,1,1) 28,26 24,99
SH2-47 RNA-G2 24,62 16,25
RNA-I2 25,75 19,78
_ ARIMA (1,1,3) 13,69 12,52
g SH2-44 RNA-G1 12,69 9,17
_?:‘;0 Valor unitério RNA-I3 9,67 8,04
= ARIMA (1,1,3) 28,62 27,45
;‘E SH2-47 RNA-G2 20,62 16,23
RNA-14 14,95 14,11
ARIMA (3,1,1) 10,22 8,52
SH2-44 RNA-G1 10,11 8,38
Quantidade exportada ARIIT\}I\ZA (115’1 1 184;?9 ;:g ;
SH2-47 RNA-G2 13,33 8,55
RNA-I6 11,90 8,19
ARIMAX (2,1,0) 17,43 16,45
SH2-44 RNA-G3 8,84 5,99
Valor exportado RNA-T7 4,63 3,88
o ARIMAX (0,1,2) 22,15 19,37
= SH2-47 RNA-G4 22,47 18,40
go RNA-I8 26,47 19,00
g ARIMAX (5,1,0) 16,59 15,47
':E SH2-44 RNA-G3 13,71 12,06
Valor unitério RNA-I9 9,53 8,28
ARIMAX (1,1,3) 29,18 28,01
SH2-47 RNA-G4 14,73 13,93
RNA-I10 12,72 12,03

As previsoes das séries temporais com as RNA de forma individual foram mais precisas
do que com as RNA de forma generalizada para cada grupo de produtos dentro das abordagens.

A excecdo foi a série valor exportado do grupo SH2-47, em que as RNA gerais (RNA-G2 e
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RNA-G4) obtiveram maior acurécia na previsdo ao comparar com as RNA individuais (RNA-
12 e RNA-I8) nas abordagens avaliadas.

As previsdes com maior acuracia das séries valor exportado, quantidade exportada e valor
unitdrio de uma tonelada para o grupo SH2-44 foram com a RNA-I7, RNA-I5 e RNA-I9,
respectivamente. No grupo SH2-47, a RNA-G4, RNA-I6 e RNA-I10 foram as de maior
acurdcia, respectivamente. A maior parte das RNA gerais ndo foram as mais acuradas na
previsao de todas as séries, contudo, os valores de RMSE (%) e MAPE foram menores que a
maioria dos modelos ARIMA e ARIMAX, e proximos da maioria das RNA individuais.

O grafico da previsdo com o modelo ARIMA apresentou comportamento com tendéncia
linear e constante ao longo do tempo, além disso ndo acompanham as oscilacdes e amplitudes
dos dados originais das séries da abordagem 1 (Figura 21). As RNA individual e geral da
abordagem 1 conseguiram captar apenas algumas oscilagdes, com menores amplitudes dos
dados observados. Quanto maior a oscilacdo e amplitude das séries originais, menor foi a
precisdo das previsdes com as RNA, como pode ser observado nas varidveis valor exportado
do grupo SH2-47 e na série da varidvel valor unitario dos grupos SH2-44 e SH2-47 na

abordagem 1.
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Figura 21 - Gréficos dos valores previstos e observados das séries temporais do valor exportado (USS$)
e valor unitdrio de uma tonelada (US$ t') pelo modelo ARIMA e Redes Neurais Artificiais para os

grupos SH2-44 e SH2-47 na abordagem 1.

Os modelos ARIMAX e as RNA individuais e geral da abordagem 2 conseguiram captar

o comportamento e as oscilagdes das séries temporais originais das varidveis valor exportado e

valor unitdrio dos grupos SH2-44 e valor exportado do grupo SH2-47 (Figura 22). As previsdes

da série valor unitdrio para o grupo SH2-47 com o modelo ARIMAX na abordagem 2

apresentaram valores aproximadamente constantes e sem oscilacdes. J4 as RNA individual e
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geral ndo acompanharam a oscilacdo e a tendéncia de decréscimo dos dados observados da série

original.
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Figura 22 - Griéficos dos valores previstos e observados das séries temporais do valor exportado (US$)
e valor unitdrio de uma tonelada (US$ t!) pelo modelo ARIMAX e Redes Neurais Artificiais para os

grupos SH2-44 e SH2-47 na abordagem 2.
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4.5 Matriz SWOT da técnica RNA e modelos ARIMA e ARIMAX

A Matrizes SWOT com as forcas (strengths), fraquezas (weaknesses), oportunidades
(opportunities) e ameagas (threats) da utilizacao dos modelos ARIMA e ARIMAX e da técnica
Redes Neurais Artificiais para previsao de séries temporais estdo apresentados nas Tabelas 15

e l6.
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Tabela 15 - Matriz SWOT da aplicacdo dos modelos ARIMA/ARIMAX na previsao de séries temporais

FORCAS (STRENGTHS) FRAQUEZAS (WEAKNESSES)

e Esses modelos assumem uma relacao linear entre a varidvel dependente e
independente;
e Nao podem prever varias séries a0 mesmo tempo;
o Modelo ARIMA € um dos mais difundidos para andlise de previsdo de e O modelo ARIMA pode ndo captar com eficdcia padrdes ndo lineares ocultos

séries temporais; em uma série temporal;
e Com o modelo ARIMAX € possivel incorporar uma ou mais séries ® Requer um grande nimero de observagoes;
temporais em um modelo para prever outra série; e Testes para adequagdo dos dados e uso dos modelos sdo necessarios;
e  Método robusto; e Geram um grande volume de dados para analise;
e Facilidade para ajuste. o E necessdrio atender alguns pressupostos: ter estacionaridade, nio ter

autocorrelago, ruidos brancos;
¢ E indicado utilizar o ARIMA para previsdes de curto prazo;
e O processo de escolha do melhor modelo pode ter certa subjetividade.

OPORTUNIDADES (OPPORTUNITIES) AMEACAS (THREATYS)

e Criacdo de modelos hibridos que englobem padrdes lineares e ndo lineares.

¢ O uso de modelos hibridos, ARIMA-ANN proporciona 6timos resultados de
predicdo, permitindo tomadas de decisdo para prosseguir com um
planejamento mais racional da producdo e do mercado de madeira.

e Surgimento de novas técnicas de previsdo com maior acurécia;
¢ Novos modelos que geram um volume menor de dados, que ndo necessitam
tantos passos para uso e possuem flexibilidade na andlise de dados.
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Tabela 16 - Matriz SWOT da aplicacdo da Redes Neurais Artificiais na previsao de séries temporais.

FORCAS (STRENGTHS) FRAQUEZAS (WEAKNESSES)

Descreve os comportamentos lineares e ndo-lineares das séries temporais. ® Pode ocorrer memorizagdo dos padrdes de treinamento com um super

As RNA sio orientadas por dados sem distribui¢do; portanto, eles podem ajustamento dos dados;

aproximar fungdes ndo lineares e resolver os problemas em que a relacdo e Treinamento demorado: dependendo da aplicacdo da rede neural, o
entrada-saida ndo € facilmente computével; treinamento pode ser demorado, demorando horas ou mesmo dia;
Tolerancia a ruidos; e Ter um conhecimento técnico da aplicacio das redes para conseguir aplicar;
Boa capacidade de generalizagao dos dados; e Dificuldade na interpretagao dos parametros de uma RNA;

Consegue prever mais de uma série temporal com apenas uma RNA; ¢ Pode exigir um esforco computacional grande;

E possivel adicionar indmeras varidveis exdgenas explicativas na e Perda de dados na etapa de treinamento com a retirada dos dados de
modelagem. validagdo.

Capacidade de modelar as séries ndo estaciondrias com tendéncias, e Definir a melhor configuragdes/topologias adequada para um determinado
sazonalidades, correlagdo e ciclos sem transformacao prévia dos dados. problema.

OPORTUNIDADES (OPPORTUNITIES) AMEACAS (THREATS)

e Automatizacdo de conhecimentos empiricos a partir de uma base de

exemplos de aprendizado referente a um problema;

e O uso de Redes Neurais Artificiais torna-se cada vez mais uma opgao

atrativa, haja vista a atual ampliacdo da capacidade computacional; e Outras técnicas com menos hiperparametros a serem configurados e com boa

¢ O uso de modelos hibridos, ARIMA-ANN proporciona 6timos resultados de performance.

predi¢do, permitindo tomadas de decisdo para prosseguir com um
planejamento mais racional da producio e do mercado de madeira;

o Existem vdrias opcdes de configuragdes e topologias a serem testadas.
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5 DISCUSSAO

Técnicas para previsdo de varidveis associadas a exportacdo sao ferramentas
importantes para subsidiar o planejamento e tomada de decisdes do governo e de gestores de
empresas de um pais (DAVE et al., 2021; QONITA; PERTIWI; WIDIYANINGTYAS, 2017).
No presente estudo duas técnicas utilizadas para previsao de séries temporais da exportacao dos
principais produtos florestais madeireiros do Brasil foram avaliadas e comparadas, sendo elas
a metodologia Box-Jenkins com os modelos ARIMA e ARIMAX e as Redes Neurais Artificiais
(RNA). As RNA demostraram melhor performance das métricas estatisticas para previsao das
séries temporais em comparagdo aos modelos ARIMA e ARIMAX.

A tendéncia de aumento das séries valor exportado e quantidade exportada do grupo
SH2-47, o qual € representado, principalmente, pela celulose pode ser explicado por diversos
fatores. Entre eles, cita-se o aumento da demanda externa, principalmente China, Estados
Unidos e Europa; competéncia da industria brasileira em ofertar a celulose para o mercado;
potencial de producdo de florestas de eucalipto no Brasil; investimentos em ampliacdo e
capacitacdo das industrias instaladas; investimentos em tecnologias utilizadas nas plantagdes; e
adequacdo dos produtos a niveis exigidos internacionalmente (COELHO JUNIOR et al., 2018;
INSTITUTO BRASILEIRO DE GEOGRAFIA E ESTATISTICA, 2020).

A maior amplitude e crescimento das séries do valor exportado (16,1 milhdes a 1 bilhdo
USS$) e quantidade (40,90 mil a 1,67 milhdo de toneladas) de celulose indica que o mercado de
exportacao de celulose para o setor florestal € promissor, sendo que a tendéncia € que o mercado
seja prospero e crescente. As linhas suaves € menor oscilacao mensal da série valor unitdrio de
uma tonelada do grupo de produtos SH2-47 indica que o comércio desses produtos ndo se abala
de forma drastica e tende a aumentar ao longo dos anos, realcando a sua importancia na
economia do Brasil.

A maiores oscilacdes (desvio padrao) mensal ao longo do tempo das séries do grupo
SH2-47 ocorreu devido ao ataque terrorista aos Estados Unidos em setembro 2001 refletiu uma
queda nas exportacoes em 2002 (COELHO JUNIOR et al., 2018). Em 2008 houve uma grande
oscilacdo com o impacto da crise econdmica mundial (Crise imobilidria nos Estados Unidos)
(ASSOCIACAO BRASILEIRA DE PRODUTORES DE FLORESTAS PLANTADAS, 2009).

As séries valor exportado e quantidade exportada do grupo SH2-44 apresentaram um
leve crescimento, o qual é representado principalmente pelos produtos derivados de madeira

(madeira serrada, compensados, etc.). Tal acontecimento pode ter ocorrido devido a expansao
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do mercado global, mais especificamente dos Estados Unidos, o qual é um dos grandes
importadores desses produtos (INDUSTRIA BRASILEIRA DE ARVORES, 2020).

As exportagdes dos produtos florestais madeireiros do grupo SH2-44 cresceram até
2007. Entretanto, a partir desse periodo, esse crescimento apresentou menor taxa, reduzindo
com uma redu¢do nos anos de 2008 e 2009. Esse fato ocorreu em funcdo da crise econdmica
global, a qual afetou a economia mundial e, consequentemente, o setor florestal do Brasil, o
qual € sensivel as politicas publicas relacionadas com a legislagdo, tributacdo, taxa de cAmbio
e taxa de juros (FERREIRA NETO, 2005; ROSADO et al., 2006; SOARES et al., 2010a).
Desde entdo, a exportacdo de produtos florestais madeireiros do grupo SH2-44 se recuperou de
forma continua e gradual e obteve crescimento mais acentuado apds o ano de 2015, devido ao
reaquecimento econdmico que continuou nos proximos anos em funcio ao desenvolvimento
econdmico global (FAO, 2014, 2016, 2018).

As exportacdes dos grupos de produtos madeireiros brasileiros SH2-44 e SH2-47,
representados principalmente pela madeira serrada e celulose, respectivamente, tendem a
aumentar ao longo dos anos, apesar das crises econdmicas mundiais ao longo dos anos. Este
fato mostra a importancia das exportacdes de produtos florestais na economia nacional.

Com relacdo a predi¢c@o, o melhor desempenho das métricas estatisticas da predi¢do das
séries (1997 a 2018) com os modelos ARIMAX em comparacio aos modelos ARIMA pode ser
explicado pela presenca da varidvel exégena quantidade exportada (BANAS; UTNIK-BANAS,
2021). Essa variavel foi utilizada como varidvel de entrada na modelagem, demostrando que
varidveis explicativas podem melhorar a predicao com os modelos.

O bom comportamento grafico da predi¢do das séries das varidveis com os modelos
ARIMA e ARIMAX, principalmente na captacdo da tendéncia das séries, pode ser explicado
por esses modelos utilizarem as observacdes passadas das proprias séries para prever os dados
futuros (BOX et al., 2015). Os modelos ARIMAX captaram melhor as oscilagdes e amplitudes
das séries temporais originais devido a varidvel quantidade exportada na modelagem, a qual
influenciou o comportamento das séries temporais ajustadas.

O bom desempenho do algoritmo Rprop para gerar as RNA com maior precisdo das
estatisticas se deve a sua capacidade de treinar individualmente cada valor de matriz de peso
individual, em que apenas o sinal do gradiente e a magnitude da descida € utilizado para
atualizar os pesos (HEATON, 2011). O algoritmo Rprop ndo mantém um valor de atualizacdo
global, sendo que esses valores para atualizacao dos pesos mudam a medida que o treinamento
avanca (HAYKIN; HAYKIN, 2009; HEATON, 2011). Com isso, a complexidade do

processamento aumenta e a taxa de erro reduz, gerando RNA mais eficientes.
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O menor nimero de RNA com estatisticas mais precisas utilizando o algoritmo Scaled
Conjugate Gradient (SCG) € devido ao processo de otimizacao para a reducao da taxa de erros.
O SCG usa um mecanismo de dimensionamento de tamanho de etapa. Isso significa que ele
niao faz uma pesquisa de linha em cada iteracdo de aprendizado, o que acelera a taxa de
convergéncia, porém com menor precisdo das estimativas. Ao invés de utilizar a busca em linha,
o algoritmo SCG utiliza uma aproximac¢ado do célculo da matriz hessiana (HAYKIN; HAYKIN,
2009; MEILLER, 1993; SELVAMUTHU; KUMAR; MISHRA, 2019).

A boa performance da funcdo de ativacdo exponencial indica que ela € adequada a
distribuicao dos valores de entrada das séries temporais para as unidades de saida. Essa boa
adequacdo pode ser devido a maioria dos valores de entrada serem positivos com tendéncia de
crescimento, mas sem limite superior conhecido (KARLIK; OLGAC, 2011). Além disso, a
funcdo de ativacdo exponencial na camada oculta interfere na complexidade da aprendizagem
e no desempenho da RNA devido sua capacidade de introduzir a ndo linearidade nas RNA, o
que torna essas RNA multicamadas tdo eficazes na representacao de fendmenos nao-lineares
em casos de previsdo de séries temporais (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015; MOHAMMED;
NAJI; ABDULJABBAR, 2019).

O bom desempenho das RNA com o maior nimero de neurdnios na camada oculta
indica que as RNA de estruturas complexas sdo necessdrias para a previsao de séries temporais.
Isso pode ser explicado pelo fato do nimero de neur6nios na camada oculta ser responsdvel
pela extracdo de caracteristicas intrinsecas dos dados e de captar as relacdes entre as varidveis
devido a presenca das fungdes de ativacdo em cada neurdnio (ZHANG, 2003; ZHANG;
PATUWO; HU, 2001). O maior nimero de neurdnios na camada oculta das RNA geral da
abordagem 2 em comparagdo com a abordagem 1, estd relacionado com a complexidade do
problema apresentado as RNA. Isso foi devido a adi¢do da série quantidade exportada na
camada de entrada, sendo que quanto maior a quantidade de informac¢do apresentada para a
rede, maior serd a quantidade de neur6nios necessdrios para resolver o problema (BINOTI;
BINOTTI; LEITE, 2014).

Com relacdo a previsdo, o desempenho inferior das métricas estatisticas das previsoes
com os modelos ARIMA e ARIMAX ao comparar com as RNA pode ser devido esses modelos
captarem, na maioria dos casos, somente as relagdes lineares entre as varidveis dependentes e
independentes nas séries temporais na modelagem (WUNSCH; LIESCH; BRODA, 2018;
ZHANG, 2003).

A melhor performance das RNA treinadas para prever as séries individuais, em

comparacdo com as RNA treinadas para prever as séries de forma geral estd relacionada a menor
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complexidade na estrutura de suas redes (BRAGA et al., 2021). Na modelagem das RNA para
previsao de forma geral, € realizada a previsao de trés séries temporais de maneira simultanea.
Assim, a complexidade dessas redes aumenta devido a combinacio dos pesos ajustados, nimero
de neurdnios da camada oculta, fun¢do de ativagdo e algoritmos para gerar apenas uma equagao
para prever todas as séries temporais com caracteristicas distintas de cada grupo (GORGENS
et al., 2014). Dessa forma, considerando a quantidade de restricdes e dados inseridos, pode ser
a explicacdo da reducdo na acurécia da previsdo das séries. Contudo, as RNA gerais obtiveram
um bom desempenho, com estatisticas precisas em todas as redes avaliadas. Isso demonstra a
capacidade das redes em modelar séries temporais de forma mais complexa.

O comportamento com tendéncia linear das previsdes com os modelos ARIMA na
abordagem 1 indica que o modelo nao conseguiu captar as relacdes ndo lineares das séries
temporais originais. J4 as RNA na mesma abordagem conseguiram captar algumas oscila¢des
devido a sua capacidade de captar as relagdes nao lineares intrinsecas nas séries (HAYKIN;
HAYKIN, 2009). Porém, a menor captacdo das oscilacdes e amplitudes das séries pelas RNA
para essa abordagem pode estar relacionado as topologias de rede testadas, sendo possivelmente
necessdrio testar outras fungdes de ativacao (que conseguem captar a ndo linearidade das séries)
e mais camadas ocultas para captar melhor as oscilacdes e amplitudes dos dados originais para
esse tipo de problema.

A captag@o do comportamento e oscilagdes das séries temporais originais pela maioria
dos modelos ARIMAX e das RNA individuais e gerais da abordagem 2, confirma que ao
adicionar uma varidvel independente explicativa na modelagem o desempenho das previsoes
melhora (CARTA et al., 2019). Além disso, a varidvel quantidade exportada influenciou
diretamente na capacidade do modelo ARIMAX e das RNA em captar melhor o comportamento
(amplitude, oscilacdes e tendéncias) das séries originais.

Com relagdo a matriz SWOT das RNA e dos modelos ARIMA e ARIMAX € possivel
detectar o desempenho de cada técnica para previsdo de séries temporais. Os modelos
tradicionais (ARIMA e ARIMAX) sdo robustos e tém facilidade no ajuste dos parametros, o
que facilita o processamento dos dados (AHMED et al., 2017). Apesar desses modelos
assumirem uma relacdo linear na série temporal, o que muitas vezes ndo acontece, € possivel
obter resultados com alta precisao (ZHANG, 2003).

Uma das principais desvantagens desses tipos de modelos € que as séries precisam
atender a alguns pressupostos na pré-andlise, como possuir estacionaridade e ndo existir
autocorrelacdo na série, necessitando de maior quantidade de testes e volume de dados para

andlise antes e durante o processamento (KOUTROUMANIDIS; IOANNOU; ARABATZIS,



67

2009). Além disso, um nimero minimo de observagdes para o processamento € necessario, 0
qual ndo deve ser inferior a 50 observacdes. Ainda, as previsdes devem ser realizadas a curto
prazo para obter maior precisao das estatisticas (BOX et al., 2015).

Em relacdo a técnica de RNA, essa tem se mostrado eficiente na previsao de séries
temporais, gerando resultados com métricas estatisticas iguais ou melhores as técnicas
tradicionais. Essa melhora € devido a sua estrutura complexa (camadas, nimero de neurdnios,
funcdo de ativacdo e algoritmos), o que permite generalizar os dados, ter tolerancia aos ruidos,
identificar as relacdes entre as varidveis e ajustar os pesos de forma a reduzir os erros
(TAVARES JUNIOR et al., 2020). Algumas vantagens que se destacam nas RNA para essa
aplicagdo sdo a possibilidade de prever varias séries com apenas uma RNA e a sua capacidade
de captar e modelar os comportamentos lineares e ndo lineares presentes nas varidveis ao longo
do tempo (HAYKIN; HAYKIN, 2009). Além disso, ndo € necessdria a transformacdo prévia
dos dados para tornar as séries estaciondrias, sem tendéncias, retirar as sazonalidades, ciclos e
autocorrelacdes entre os dados. Isso € interessante pois reduz o tempo e volume de dados de
andlise prévia ao comparar com as técnicas tradicionais.

Em relagdo as desvantagens das RNA, a memorizagdo dos padrdes de treinamento pode
ocorrer e, como consequéncia, a rede ndo € capaz de se adaptar ou reproduzir novas situagdes;
o treinamento pode ser muito demorado e exigir um conhecimento técnico do operador e um
esforco computacional grande (AL-DAHIDI et al., 2018). Além disso, as RNA geram muitos
parametros, com isso inviabiliza a interpretacdo deles.

Assim, existem grandes oportunidades a serem exploradas na utilizacdo da técnica de
Redes Neurais Artificiais para aumentar a acuricia das previsdes de séries temporais, como
estudos que testam diferentes tipos de redes, a utilizagdo de modelos hibridos (ARIMA-ANN),
melhores configuracdo/topologias (camadas, funcdes de ativagdo em cada camada, variaveis de
entrada, algoritmos etc.). De modo geral, os modelos ARIMA e ARIMAX apresentaram boa
performance. Contudo, as RNA conseguiram superar as previsdes desses modelos, sendo uma

boa alternativa para a modelagem de séries temporais.
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6 CONCLUSAO

Apesar das crises econdmicas mundiais ao longo dos anos, as exportacdes dos principais
produtos florestais madeireiros sdo promissoras e tendem a aumentar ao longo dos anos,
realcando a sua importancia na economia do Brasil.

Os modelos ARIMA, ARIMAX e as Redes Neurais Artificiais (RNA) individuais e
gerais foram eficientes na previsdo das varidveis relacionadas a exportacdo de produtos
florestais madeireiros, com destaque para as RNA individuais que apresentaram de forma geral
maior acurdcia na previsao das séries temporais. As RNA que previram as séries temporais de
forma simultanea também apresentaram boa performance, sendo uma alternativa para reduzir
o tempo de modelagem quando o objetivo ndo € apenas a precisao das previsoes.

As topologias de RNA com a funcido de ativagdo exponencial, algoritmo Rprop e
nimero de neurdnios entre 16-30 sdo indicadas para previsao das séries temporais para os dois
grupos de produtos florestais madeireiros. Estudos que utilizem outras configuracdes de RNA
e outras técnicas podem ser realizados com o intuito de aumentar a performance das previsoes
das séries temporais.

Estudos futuros podem ser conduzidos para melhorar a acurdcia das previsdes, como a
utilizacdo dos modelos da familia ARIMA de forma hibrida com as RNA ou com outras

técnicas de aprendizado de maquina.
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